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RESUMO

O servigo de pds-venda é um fator importante para fidelizar novos clientes, mas frequen-
temente € um dos principais motivos para perdé-los também. Os consumidores sempre estao a
procura por novos produtos e servicos, e nunca se esquecem, quando o seu principal ativo gera-
dor de receita permanece ocioso enquanto espera uma pecga de reposi¢cdo. Na grande maioria dos
casos, esta espera € causada por falhas na acuracidade das previsdes de demanda de pecas de
reposicao. A dificuldade de previsdo para este tipo de demanda incentivou o desenvolvimento
desta pesquisa, que tem o objetivo de identificar o melhor método de previsao para produtos
de uma empresa do setor automotivo. Esta pesquisa analisou métodos de previsdo, baseados
em séries temporais para produtos com comportamento de demanda suave, irregular e erratica.
Seis métodos foram considerados: Opinido de Especialistas (atualmente utilizado na empresa),
Suaviza¢cdo Exponencial (SE), Autoregressivos Integrado de Médias Mdveis (ARIMA), Holt-
Winters (HW), método Croston (CR), Aproximacao de Syntetos-Boylan (SBA). Estes métodos
foram implementados no pacote estatistico R, e um estudo comparativo foi feito a partir das
previsdes realizadas (pelo método atual), a demanda real verificada e as previsdes feitas com os
métodos considerados. A eficiéncia de cada método analisado foi definida pelo erro absoluto
médio escalonado (MASE). Os principais resultados obtidos indicam que o método atualmente
utilizado pela empresa ndo € o mais adequado. Os outros métodos de previsdao analisados se-
riam aplicdveis. Alguns deles apresentaram melhores resultados (previsdes mais exatas, erros
menores) do que o método atual, como € o caso do método de previsao Syntetos-Boylan (SBA)

(o melhor entre os seis métodos analisados).

Palavras-chave: Séries Temporais, Previsdo de Demanda, Peca de Reposi¢cdo, Nivel de Ser-

Vico.



ABSTRACT

The after-sales service is an important factor to retain new customers, but often is a major
reason for losing them too. Consumers are always looking for new products and services, and
never forget, when your main asset revenue generator remains idle while waiting for a replace-
ment part. In most cases, this delay is caused by flaws in the accuracy of forecasts of demand
for spare parts. The difficulty in forecasting demand for this type of development encouraged
this research, which aims to identify the best forecasting method for a company’s products in
the automotive sector. This research examined prediction methods based on temporal behavior
for products with demand smooth, irregular and erratic series. Six methods were considered:
Expert Opinion (currently used in the company), Exponential Smoothing (SE), Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA), Holt-Winters (HW), Croston (CR), Syntetos-Boylan Ap-
proximation method (SBA ). These methods were implemented in the R statistical package, and
a comparative study was made from the forecasts made (the current method), real demand
and verified the predictions made with the methods considered. The efficiency of each method
analyzed was defined by the mean absolute scaled error (MASE). The main results indicate that
the method currently used by the company is not the most appropriate. The other prediction
methods discussed would apply. Some of them showed better results (more accurate predicti-
ons, smaller errors) than the current method, such as the prediction method Syntetos-Boylan

(SBA) (the best among the six analyzed methods).

Keywords: Time Series, Forecast Demand, Spare Parts, Service Level.
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1 INTRODUCAO

Para as empresas do ramo de manuteng¢do e reparagdo de miquinas e equipamentos se man-
terem competitivas no cendrio global atual, a satisfacdo do cliente é um fator crucial. Uma
forma importante para manter estes clientes satisfeitos é o atendimento rdpido as suas solicita-
cOes para eventuais reparos de equipamento ou sistemas que eventualmente falhem, e a repara-
cao adequada do item que falhou (GOMES; WANKE, 2008). Para que este atendimento e reparo
sejam de fato rdpidos e deixem os clientes satisfeitos, os estoques de pecas de reposi¢do devem
ser abastecidos em locais e quantidades adequadas, como uma forma de garantir um elevado

nivel de qualidade do servico (MARCHESINI; ALCANTARA, 2012).

Um dos grandes problemas que nem sempre permitem que estes estoques estejam abaste-
cidos adequadamente € o fato das pecas de reposi¢do na sua grande maioria, possuem um alto
valor agregado. Desta forma, manter estes estoques abastecidos com estas pecas depende de

alto investimento de capital (GOMES; WANKE, 2008).

De acordo com Botter e Fortuin (2000), as pe¢as de reposi¢ao podem ser divididas em duas

categorias principais: (i) itens repardveis; (ii) itens consumiveis ou descartaveis.

Os itens repardveis englobam as pecas de reposicdo que sdo tecnicamente € economica-
mente recuperaveis. Neste caso, quando ocorre a falha, a peca antiga € substituida por uma
peca nova. Porém, a peca antiga € reparada e recuperada, para posteriormente ser disponibi-
lizada em estoque. A possibilidade de recuperacdo de uma peca tem implicagdes na gestdo
de estoques, uma vez que, as quantidades de itens em processo de recondicionamento devem
ser consideradas no ressuprimento futuro do estoque de pecas de reposicaio (SHERBROOKE,
1968) e (KIM; SHIN; YU, 1996), assim evitando a necessidade de compra de novos itens para

repor o estoque.

Os itens consumiveis ou descartdveis correspondem as pecgas que nao sio tecnicamente ou
economicamente recuperdveis. Neste caso, quando a peca falha, ela também é substituida por

uma peca nova, porém, a peca antiga é descartada.
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Para alguns segmentos, como por exemplo, o setor aerondutico, naval ou mineracdo, as
pecas de reposicao sdo extremamente caras e seu reparo, ao invés do descarte, também é vanta-
joso. Neste caso, as unidades danificadas podem ser substituidas tanto por pecas novas quanto
por pecas recuperadas. Neste caso, o controle de estoques também devem considerar custos,

tempos de reparo e remanufatura.

Existem diversos tipos de estoque, para cada um deles existem politicas de distintas. Dentre
os tipos de estoques mais comuns, destacam-se os estoques de pegas de reposicao, estoques de
materiais em processo e estoques de pegas acabadas. Os estoques em processo ou de produtos
acabados podem ser aumentados ou reduzidos, alterando-se as taxas de producdo ou turnos de

trabalho, melhorar a sua qualidade, reduzindo seu tempo de ressuprimento (Lead Times), etc.

Segundo Chiavenato (1991) os estoques de matérias-primas sao constituidos pelos insumos
e materiais que ingressam no processo produtivo da empresa para serem transformados em
produtos e servicos. Este possui uma demanda dependente, ou seja, os produtos sdao pedidos de
acordo com a necessidade da producdo. Ja os estoques de pecas de reposicdo, dependem, na
maioria das vezes, da forma como o equipamento ao qual ele € aplicado, € utilizado ou mantido.
Se o monitoramento da condicdo indica que uma parte do equipamento estd sofrendo um alto
grau de desgaste, outra politica que pode ser utilizada é a reducao do uso da peca, que muitas
vezes pode estar relacionadas com o mau uso do equipamento. Outra op¢ao seria substituir esta

peca por outra mais resistente.

De acordo com Botter e Fortuin (2000), as pecas de reposic@o sdo caracterizadas por pa-
droes de consumo esporadicos, pois ocorrem em periodos irregulares e pequenos, com tempos
de resposta de ressuprimento curtos e com custos de aquisi¢do elevados. Esta caracteristica

torna a gestdo de estoques destas pecas uma tarefa dificil.

A demanda de pecas de reposi¢do € considerada irregular e intermitente, ou seja, ela possui
baixa rotatividade, com muitos periodos sem demanda, e picos aleatdrios de ocorréncia. De
acordo com Ghobbar e Friend (2002), esta natureza intermitente pode ser atribuida a quatro
caracteristicas subjacentes: (1) Movimentacao lenta (Slow moving), sem grande variagdo em in-
tervalos e quantidades para cada exigéncia; (ii) estritamente intermitente (Strictly intermittent):
sem variagdes extremas na quantidade, mas com auséncia de demanda em muitos periodos de
tempo; (iii) errdtica (Erratic): altamente irregular em escala e ndo por periodo de unidade de
tempo; Irregular (Lumpy) aleatéria, com demanda zero em muitos periodos de tempo, e valores

de demanda com alta variabilidade.

A gestdo de estoques de pecgas de reposi¢cdo requer uma avaliacido dos estoques de compo-

nentes e controle de seus custos, pois a gestdo de estoque de pecas de reposicao tem por objetivo
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garantir a maxima disponibilidade, com o menor de estoque possivel, tanto em quantidade de
itens como em custo de estocagem, pois a quantidade de estoque parada € capital parado. Para
alcancar este padrdo de gerenciamento de estoques, € necessario utilizar métodos de previsao

de demanda (REGO; MESQUITA, 2011).

Segundo Bertolde e Xavier Jr (2013), os métodos de previsao de demanda mais utilizados
para demanda de pecas de reposi¢do, sao os métodos aplicados a séries temporais. Estes mé-
todos sdo utilizados hd décadas para a previsd@o da demanda de pecas de reposi¢do (SYNTETOS
et al., 2009). Sua aplicabilidade se justifica, especialmente, diante da enorme complexidade
existente nas operacdes de pecas de reposi¢do no segmento automotivo (SYNTETOS; BOYLAN,
2001), como por exemplo, a quantidade de customizacdes leva a um grande numero de SKU

(Stock-Keeping Units) .

A aplicacio de séries temporais permite avaliar os seguintes aspectos: (i) compreender o
mecanismo que gera informagdes ou dados no tempo; (ii) fazer previsdes sobre o comporta-
mento futuro de uma determinada série, por exemplo: previsdes de vendas e demanda ao longo
do tempo; descrever o comportamento de uma série; por exemplo: verificar da existéncia de

tendéncias.

Um grande problema observado na pratica das empresas, de acordo com Kumar e Mahto
(2013) € o fato que muitas delas utilizam métodos de previsdes de demanda baseados na opiniao
de especialistas. Esta preferéncia € devido a simplicidade deste método e do seu baixo custo de
implementagdo. Porém, uma importante limitacio verificada neste método € a falta de raciona-
lidade, que pode estar na base do processo de decisdo, sobretudo quando ele é influenciado por

pressoes internas ou de natureza politica (CAIADO, 2011).

Considerando as questdes ora apresentadas, e os problemas decorrentes dela, deste estudo
busca responder aos seguintes questionamentos praticos: (1) Os métodos de previsdo baseados
em séries temporais sdo os mais adequados para modelar dados histéricos de pegas de reposi¢ao,
com caracteristica de demanda intermitente na industria automobilistica? (ii) Os metodos de
previsdo baseados em séries temporais apresentam maior desempenho preditivo em relagdo aos
métodos atuais utilizados pela empresa objeto deste estudo? (iii) Quais sdo os potenciais ganhos
para a empresa, caso sejam utilizados métodos baseados em séries temporais para empresa

objeto deste estudo?
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1.1 Objetivos

Com base nestas questdes, delineou-se o objetivo principal deste estudo e os objetivos es-

pecificos necessarios para que o objetivo principal seja alcancado.

O objetivo principal deste estudo é aplicar métodos de previsdo de demanda de pecas de
reposicao baseados em séries temporais, para modelar dados de pecas de reposicao de demanda

intermitente em uma empresa automobilistica.

Os objetivos especificos sdo:

1. Avaliar o melhor método para os dados histéricos da empresa objeto deste estudo, utili-
zando como critério de selecdo do melhor modelo, o Erro Absoluto Médio Escalonado
(MASE);

2. Aplicar o método definido como o mais adequado em (1) para realizar previsdes de de-

mandas para momentos futuros;

3. Comparar os resultados das previsdes obtidas pelo método definido em (1), com o mé-
todo atual utilizado pela empresa objeto deste estudo, discutindo os aspectos técnicos e

econOmicos;

1.2 Justificativa do Trabalho

A prépria evolugdo das industrias de bens de consumo torna o problema aqui apresentado e
discutido, um problema atual e relevante. Na década de 1990, uma tipica empresa fabricante de
bens de consumo, possuia aproximadamente entre US $ 5 milhdes e US $ 15 milhdes de dblares
em pecas de reposi¢do (FORD, 1996). Uma década depois, uma tipica empresa fabricante de
bens de consumo, ja possuia aproximadamente mais de US $ 20 milhdes de ddlares em pegas

de reposi¢do (GUTIERREZ; BERTRAND, 2005).

Esta mesma evolugdo trouxe consigo outro fator que causou um grande impacto no ge-
renciamento de estoques, que estd associado a existéncia de um dnico, ou multiplos locais de
estocagem de pecas de reposi¢ao (KENNEDY et al., 2002). Por exemplo, uma empresa de aviacdo
comercial, tem aproximadamente US $ 45 bilhdes em pecas de reposi¢cdo em todo o mundo, e
para manter este estoque na década de 90, era necessario um investimento da ordem de US $ 8
bilhdes de ddlares por ano (SANDVIG; ALLAIRE, 1998), em 2010 este valor chega a aproximada-
mente US $ 10 bilhdes ddlares por ano (STEWART, 2010), e a uma estimativa deste valor chegar
a US $ 11,3 bilhdes em 2017 (TEGTMEIER, 2011).
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Independentemente destes problemas e das necessidades deles decorrentes, os estoques de
pecas de reposicdo sdo importantes para atender as necessidades de manutengdo e reparo de
produtos de consumo, como por exemplo, veiculos, mdquinas, equipamentos industriais, entre
outros (REGO; MESQUITA, 2011), e possuem caracteristicas distintas de outros estoques exis-
tentes nas empresas. Desta forma, alguns fatores sdo importantes para a gestdo de estoques de

pecas de reposi¢cdo, como por exemplo:

e A ocorréncia de falhas ja € um transtorno para o cliente, a demora nos reparos por falta

de pecas agrava a percep¢ao negativa do cliente sobre o produto (COHEN; LEE, 1990);

e Ha itens com demanda elevada, em geral itens de maior desgaste e manutencdo preven-

tiva, mas a grande maioria dos itens possuem demanda esporddica (MUCKSTADT, 2004);

e O aumento da complexidade dos produtos e a redugdo dos seus ciclos de vida geram o
aumento da quantidade de c6digos de produtos e risco de obsolescéncia (KUMAR, 2005)
e (REGO, 2006).

1.3 Aspectos Metodoldgicos do Estudo

Este estudo é classificado como:

Pesquisa aplicada do ponto de vista da sua finalidade, pois utiliza a base tedrica para re-
solucdo de problemas praticos (BARROS; LEHFELD, 2000). Empiricas normativas do ponto de
vista dos objetivos, pois existe o interesse em desenvolver politicas, estratégias ou agdes para
melhorar um sistema real corrente (BERTRAND; FRANSOO, 2002). Quantitativa do ponto de vista
da forma de abordagem, pois utiliza técnicas estatisticas para se chegar a solu¢do do problema
(CAUCHICK et al., 2011). Modelagem e simulacdo do ponto de vista dos procedimentos adota-
dos, pois busca escolher de uma modelo que melhor se ajuste aos dados em estudo (BERTRAND;
FRANSOO, 2002). Estudo de campo do ponto de vista do local de realizacdo, pois procede
da observacdo de fatos e fendbmenos como ocorrem no real, a coleta de dados referentes aos
mesmos e, finalmente, a andlise e interpretacdao desses dados, com base numa fundamentacao
tedrica consistente, objetivando compreender e explicar o problema pesquisado (CAUCHICK et
al., 2011).

1.4 Estrutura do Trabalho

O estudo aqui apresentado esté estruturado em 5 secOes, apresentados da seguinte maneira:
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A secdo 1 apresenta uma introdugdo do estudo, com os respectivos objetivos, justificativa

para o seu desenvolvimento e alguns fatores importantes dos aspectos metodoldgicos.

Na secdo 2 apresenta uma revisao da literatura sobre controle de estoque de pecas de repo-
sicdo, caracterizacdo das pegas de reposicao, classificacdo de pecas de reposi¢do, e métodos de

previsdo de demanda.
Na secdo 3 apresenta a metodologia utilizada para alcangar o objetivo proposto neste estudo.

Na secdo 4 apresenta a aplicacdo das metodologias, as aplicacdes dos modelos de séries

temporais e os resultados obtidos e discutidos.

Na secdo 5 apresenta as consideragdes finais da pesquisa, € propostas para novos estudos.
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2 REVISAO TEORICA

Este Capitulo apresenta uma revisio tedrica sobre os principais temas necessarios para o
desenvolvimento deste estudo. Neste Capitulo destaca-se a previsao de demanda de pecas de
reposi¢cdo, considerando especialmente os seguintes topicos: 1) Caracteristicas das pecgas de
reposicdo, i1) Classificacdo de pecas de reposicao, e 1i1) Métodos estatisticos para a previsao de

demanda aplicados a pecas de reposi¢ao.

2.1 Caracteristicas das pecas de reposicao

Pecas de reposicdo tém caracteristicas especiais, que as diferenciam de todas as outras
utilizadas num sistema produtivo, ou de servico. A caracteristica principal estd no seu tipo
de consumo intermitente, que segundo Botter e Fortuin (2000) € esporadico, pois ocorrem em
periodos irregulares e pequenos, com tempos de resposta de ressuprimento curtos € com custos

de aquisi¢do elevados.

Outra caracteristica distinta de pecas de reposicado € a particularidade do seu emprego. Por
exemplo, pecas de reposi¢cdo de equipamento para teste automotivo, ndo sao do tipo intercam-
bidveis, que podem ser usadas alternadamente com o mesmo propdsito sem o que o resultado
seja prejudicado. Desta forma, elas podem ser utilizadas apenas para o uso e a funcao para o

qual elas foram projetadas.

Isso, inevitavelmente acarreta em alto risco de obsolescéncia, pois, assim que a substitui¢ao
de um equipamento ocorre, o estoque das respectivas pecgas de reposi¢ao, em geral, ndo podem

ser reutilizadas em outros sistemas, tornando-se imediatamente obsoletos.

As pecas de reposi¢ao do setor automotivo como, por exemplo, virabrequim, pistoes, bielas
e bronzinas, t¢tm um grande conteido de especificacdes e caracteristicas técnicas, por isso, elas

possuem um elevado valor unitério.

Outro ponto que os fabricantes ou revendedores ndo podem negligenciar quando se trata
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de pecas de reposicdo, é que no Brasil, o CDC — Cdédigo de Defesa do Consumidor, obriga os
fabricantes ou revendedores a garantir pecas de reposi¢do durante toda a vida util do produto
(BRASIL, 1990). Além disso, o CDC estabelece prazos, em geral de 30 dias, para que o pro-
duto enviado para reparo retorne ao consumidor, independentemente se o produto estd em seu

periodo de garantia.

Desta forma, todas estas questdes indicam que as pecas de reposi¢ao possuem particulari-

dades especiais, o que torna a sua gestdo e controle um assunto extremamente delicado.

No préximo tdpico, € apresentada a classificacdo e demanda de pecas de reposi¢do para

controle de estoque.

2.2 Classificacao e demanda de pecas de reposicao

Segundo Huiskonen (2001) e Boylan et al. (2008), a classificacao de pecas de reposi¢ao é
necessdria para determinar os niveis de servigos para a qual elas serdo aplicadas, e também para

controle e previsao de demanda.

As empresas que necessitam estocar pecas de reposi¢do utilizam diversas formas de classifica-
las, sempre buscando atender aos seus clientes com um elevado nivel de servico (SYNTETOS;

KEYES M.AND BABAI, 2009).

Segundo Boylan e Syntetos (2008), empresas de grande porte possuem uma quantidade
muito variada de pecas de reposicdo, com diferentes custos, requisitos de servigos e padrdes de
demanda, desta forma, estas empresas necessitam utilizar métodos adequados para classifica-

las.

O préximo topico apresenta e define os métodos para classificacdo de demanda de pecas de

reposi¢ao mais utilizadas na prética.

2.2.1 Classificacao ABC

A classificacao ABC ¢ um método para gestdo de base quantitativa, que permite as orga-
nizacdes direcionar seus esfor¢os para obter melhores resultados na gestdo de estoque. Ela

também € conhecida como o principio de gestdo seletiva ou Lei de Pareto (LORENZ, 1905).

Segundo Martins e Alt (2011) a andlise ABC é uma das formas mais usuais de examinar
estoques. Essa andlise consiste na verificagdo, em certo espago de tempo de consumo, em valor

monetédrio ou em quantidades, para serem classificados em ordem decrescente de importancia.
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O método de Pareto baseia-se no fato que os maiores valores de um grupo de unidades
constituem normalmente uma pequena por¢ao do ndmero total de itens no grupo, € que a maio-
ria dos elementos do grupo, serd de pouco significancia. Isto é expresso como uma regra 80/20,

segundo a qual 80% do valor total serdo contabilizados por 20% dos itens (SRINIVASAN, 2008).

Desta forma, o método da classificacio ABC utilizado para pecas de reposi¢cdo, possui a

seguinte classificacao:

e [tens A abrangem 20% das pecas de reposi¢do e contribuem com 80% dos custos de

estocagem.
e Itens B tém 30% das pecas de reposicdo e contribuem para 15% dos custos de estocagem.

e [tens C compreendem 50% das pecgas de reposicao e contribuem para 5% dos custos de

estocagem.

Para ilustrar este método, tabela 2.1 apresenta um exemplo prético.

Tabela 2.1: Classificagao ABC.

Consumo anual Nuimero de Valor por Ordem Estoque Médio

Ttens em Rupias ordens em Rupias em Rupias
A 60.000 8 7.500 3.750
B 6.000 3 2.000 1.000
C 1.000 1 1 500
Total 67.000 12 - 5.250

Conforme se observa na tabela 2.1, os itens A contribuem com aproximadamente 80% dos
custos de estocagem média em Rupias', os Itens B tem contribuem com aproximadamente 15%
dos custos de estocagem média e os Itens C contribuem com aproximadamente a 5% dos custos

de estocagem média.

A classificacdo ABC d4 uma perspectiva mais profunda para a gestdo de custos e per-
mite subsidios para programas de melhorias ou reducdo de custos. Esta classificacdo evita
desperdicio de tempo e de energia na realizacdo de melhorias que consideram os itens que nao
apresentam grande impacto no resultado financeiro da empresa (itens de classe C’). Segundo
Srinivasan (2008), a classificacio ABC da uma medida da importancia do estoque para cada

item, o que refor¢a o principio da gestao por excecao.

Tramarico et al. (2010) aplicaram a classificacio ABC no gerenciamento de estoques de

produtos acabados com idade superior a 180 dias, em uma indudstria quimica. Neste estudo os

IPadrio monetério da India
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autores classificaram os custos de estocagem destes materiais em 80%, 15% e 5%, no processo

decisério da empresa.

2.2.2 Classificacao HML

A classificacdo alta, média e baixa (HML - High, Medium and Low) segue 0 mesmo prin-
cipio do método da classificagdo ABC. A principal diferenca é que no HML, a classificagdo é
feita pelo valor unitdrio da pega de reposi¢do e nao pelo seu consumo anual, como € feito no

ABC (SRINIVASAN, 2008).

Nesta classificacio as pegas de reposicao devem ser listadas em ordem decrescente de valor

unitario sendo que e cabem a gestdo fixar limites para as trés categorias.

Por exemplo, a administracdo de estoque pode decidir que todas as unidades com valor
unitdrio acima de R$ 3.000 sdo classificadas como itens H, as unidades com valores entre R$
2.000-3.000 sdo classificados como itens M e unidades com valores menores que R$. 2000
itens sdo entdo classificados como itens L. A andlise HML ¢€ titil para manter o controle sobre
o consumo das pecas para decidir a frequéncia de inventdrio e para controlar a frequéncia de

compra (SRINIVASAN, 2008).

Madan e Ranganath (2014) aplicaram a classificacio HML no gerenciamento de estoques
de ferramentas de corte em uma industria, classificando as ferramentas pelo seu custo unitario

para definir a quantidade necesséria de estoque para estes itens.

2.2.3 Classificacao XYZ

Similar ao HML, a principal caracteristica do método de classificacdo XYZ € que ele tem

como base o valor de inventario em uma data pré-definida.

Segundo Mendes e Castilho (2009), a principal finalidade da Classificacdo XYZ € mitigar a
falta de itens indispensdveis em estoque além de priorizar os itens de maior consumo, e elaborar

possiveis alternativas de substituicdo para itens intercambidveis.

Para Mendes e Castilho (2009) esta classificacdo € aplicada uma vez por ano sempre durante
o inventdrio anual da empresa. Por exemplo, a administracdo de estoque pode decidir que itens
X sdo os itens com valor de estoque acima de R$ 10.000, enquanto que os itens classificados
como Y possuem valores de estoque entre R$ 5.000 e R$ 10.000 e os itens Z sdo aqueles como

valores de estoque abaixo de R$ 5.000.

Srinivasan (2008) recomenda que as pecas de reposi¢do sejam classificadas utilizando dois
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métodos conjuntamente, o método ABC e o método XYZ, para que seja possivel identificar os

itens que estdo sendo extensivamente abastecido.

Um exemplo pratico da classificagdo XYZ em conjunto com a ABC € apresentados no

quadro 2.1.
Quadro 2.1: Classificagdo XYZ
Class. Itens Itens X Itens Y Itens Z

Uma andlise critica Tentativas devem ser Itens estdo dentro do
Itens A deve ser feito para feitas para converter controle.

reduzir os estoques. para categoria 'Z’ .

Consumo e controle de  Outras acdes para Pode ser revisto duas
Itens B estoque deve ser revista controle pode nao Vezes por ano.

com mais freqii€ncia. ser necessarias.

Devem ser tomadas Os controles devem  Pode ser revista, uma
Itens C medidas para eliminar  ser apertados. VEeZ por ano.

os excedentes.

Conforme se observa no quadro 2.1, além dos itens serem classificados com as mesmas
regras da tabela 2.1, eles sdo cruzados com a classificagdo XYZ. Na qual sdo definidos as acoes
a serem tomadas. Por exemplo, o item que € classificado como A e X tem como acdo uma
andlise critica para reduzir o estoque deste item, pois os itens correspondem a 20% das pecas
de reposicao, contribuem com 80% dos custos de estocagem e possuem um valor de estoque

acima do valor especificado.

2.2.4 Classificacao FSN

Meétodo de classificacdo baseado no giro do estoque, rapido, lento e sem giro FSN (fast,
slow and non). Segundo Ramos (2011), o giro de estoques € o periodo em que um produto
permanece nas dependéncias da empresa. Este periodo de permanéncia € definido a partir do
momento que o produto é comprado pela empresa e encerra-se com a venda da mesma. De
forma simplificada, neste método, as pegas de reposicdo sdo classificadas como giro rdpido,

lento e sem giro, com base no seu padrdo de consumo.

Esta classificacdo € especialmente util para controlar a obsolescéncia e deterioracdo em
todos os tipos de pecgas de reposicao (SRINIVASAN, 2008). Pontos de corte para rapido, lento e
sem giro geralmente dependem das caracteristicas dos produtos, do seu valor e da sua utilidade

para as operagdes.

Srinivasan (2008), apresenta a seguinte regra empirica para a classificagdo FSN:
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e Réapido: Itens que tiveram giro de estoque pelo menos uma vez num periodo de um ano.
e Lento: Itens que tiveram giro de estoque pelo menos, uma vez num periodo de dois anos.

e Sem giro: Itens que ndo tiveram giro de estoque pelo menos, uma vez num periodo de

dois anos.

Srinivasan (2008) propdem uma combina¢do do método de classificagdo XYZ com o mé-
todo de classificagdo FSN como uma importante ferramenta para controlar itens obsoletos, per-
mitindo a prevencao de obsolescéncia. O quadro 2.2 apresenta um exemplo pratico da classifi-

cacdo XYZ combinada com a classificacdo FSN.

Quadro 2.2: Classificagao FSN

Class. Itens Itens F Itens S Itens N

Itens X Impor controle de Reduzir o estoque Dispor de itens com o
estoque apertado. para nivel baixo. melhor preco.

Ttens Y Aplicar controle de Manter baixo nivel de Degcarte 0 mais
estoque normal. estoque. répido possivel.
Aumentar os estoques  Manter baixo nivel de Descarte até mesmo

Itens Z para reduzir o trabalho estoque. itens com baixo
administrativo. preco.

No quadro 2.2, além dos itens serem classificados com as mesmas regras da classificagdo
XYZ , os itens sdo cruzados com a classificacdo FSN em que sdo definidos as acdes a serem
tomadas, por exemplo, o item que € classificado como X e F, tem como a¢do implementar um
controle mais apertado (por exemplo controlar o giro do estoque mensalmente), pois o item

possui um valor de estoque acima do valor especificado pelo time X e possui um giro rapido F.

2.2.5 Classificacao VED

A classificacao VED (Vital, Essential, Desirable) é bastante utilizada na gestao de pecas de
reposicao (MADAN; RANGANATH, 2014).

Na classificagcdo VED, as pecas de reposi¢ao sao classificadas quanto a sua criticidade nas
seguintes categorias: vital, essencial e desejavel, para o funcionamento de uma mdaquina, equi-

pamento, instalacdes e etc.

Esta definicdo mostra que as pecas de reposicdo de classe V, devem ser abastecidas de
forma adequada para garantir a continuidade do funcionamento de uma méquina, equipamento,

instalacdes e etc.
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Pecas de reposicdo com classificacdo vital (V) podem causar grandes prejuizos para os
clientes, caso ela ndo esteja disponivel no momento da quebra, pois quando sdo danificadas

inutilizam a fungdo principal do equipamento.

As pecas de reposi¢do com classificacdo essencial (E) sdo itens importantes, sem as quais
o equipamento funcionaria, porém a sua qualidade e eficiéncia podem ser afetadas. J4 as pecas
de reposi¢ao com classificacao desejavel (D) quando falham nao interfere no funcionamento do

equipamento.

Madan e Ranganath (2014) aplicaram a classificacdo VED no gerenciamento de estoques
de ferramentas de corte em uma industria, classificando as ferramentas pela sua criticidades da

sua falta, para assim definir a quantidade necessdria de estoque destes itens.

Foram utilizados um histdrico de dados de 1 ano e 3 meses, em que as ferramentas foram

classificadas da seguinte forma:

e V - Usado mais de 4 vezes,
e E - Usado 2 a 3 vezes,

e D - Usado apenas uma vez.

Foram 11 itens como V, dos quais dois foram utilizados mais de 4 vezes, assim para eles foi
definido seguir o modelo existente para gerenciamento do estoque. Mas, para os itens com cerca
de 4 unidades de consumo, foi definido que apenas 1 peca sobressalente pode estar presente no

estoque principal.

Foram 17 itens como E, como sao moderadamente usados, nao foram considerados criticos.

Foi definido que apenas 1 peca sobressalente pode estar presente no estoque principal.

Foram 38 itens D, como sdo raramente usados, foi definido que ndo ha necessidade de pegas

sobressalente no estoque principal.

Segundo Madan e Ranganath (2014) é importante que esta classificagcdo seja aplicada com
a participacao daqueles que sdo responsdveis pela manutencdo dos equipamentos, pois possuem

o histérico de manutencdo do equipamento.

Srinivasan (2008) propdem, que a classificacdo ABC e a VED sejam combinadas, para que
seja possivel controlar os estoques de pecas de reposicdo criticas, na qual a disponibilidade do
item garante a continuidade do funcionamento de uma maquina, equipamento, instalacdes e etc.

A tabela 2.2.5 apresenta um exemplo desta combinacio.
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Quadro 2.3: Classificagdo VED

Class. Itens Itens V Itens E Itens D
Itens A Controle constante e Estoque moderado Estoque nulo
acompanhamento regular.
Itens B Estoque moderado Estoque moderado Estoque muito baixo
Itens C Estoque elevado Estoque moderado Estoque baixo

No quadro 2.3 verifica-se um exemplo de classificacdo de peca de reposicao classificada
pela combinagdo dos métodos ABC e VED. Esta tabela indica as agdes a serem tomadas, como
por exemplo, o item que € classificado como A e V, necessitam uma acdo de controle constante,
que pode ser semanal, para garantir a disponibilidade do item, pois os itens abrangem 20% das
pecas de reposicao e contribuem com 80% dos custos de estocagem, além de ser classificada

como Vital.

2.2.6 Classificacao de Demanda para pecas de reposicao

Segundo Zucchi et al. (1998), a demanda reflete as inten¢des de compra de um produto
ou servico. A demanda de pecas de reposicdo na maioria dos casos, acontece com intervalos
de tempo irregulares (7;) e quantidades muito varidveis (&;). Para avaliar as caracteristicas da
demanda de pecas de reposicao, dois pardmetros sdo tradicionalmente utilizados: i) ADI - in-
tervalo médio entre demanda: intervalo médio entre duas demanda de pegas de reposicao; ii)
CV - Coeficiente de variacdo: desvio padrdao da demanda dividida pela demanda média (PHAM,

2006).

N

Ay
ADI = Tl 2.1)
Zﬁl (5i_8)2
V N
CV = — (2.2)
Zf\i Ei
= Tl (2.3)

g Consumo de pecas de reposicao.

t; Intervalo entre duas demandas consecutivos.



2.2 Classificagdo e demanda de pecas de reposigdo 31

Para o calculo do ADI, N’ € o niimero de periodos diferentes de zero da demanda.

Ghobbar e Friend (2003), sugere valores de corte fixos que permitam uma caracterizacao
mais detalhada do padrao de demanda de pecas de reposi¢do. A Figura 2.1 apresenta as quatro

categorias da demanda de pecgas de reposicao:

ADI

Intermitente Irregular

1.32
(Valor de corte

Suave Errdtica

0.49 cv?
(Valor de corte)

Figura 2.1: Categorizacdo do padrao de demanda Pham (2006)

Demanda intermitente, possui caracteristicas aleatdrias, porém com muitos periodos de

tempo sem demanda.

Demanda errdtica, € altamente varidvel, possui a natureza irregular relativa ao tamanho da

demanda, e ndo relativo ao periodo de tempo da demanda.

Demanda suave, também ocorre de forma aleatéria, com muitos periodos de tempo sem
demanda. A sua principal caracteristica é que a sua ocorréncia € para unidades individuais ou

poucas unidades.

Demanda irregular, também possui caracteristicas aleatdrias, porém com muitos periodos
de tempo sem demanda. Além disso, quando a demanda, ocorre, ela € altamente variavel. O
conceito irregular corresponde a uma demanda extremamente irregular, com grandes diferencas

de quantidades entre cada demanda, e com um grande nimero de periodos sem demanda.

Meétodos de previsao de demanda geralmente dependem da categorizagdo das pecas de repo-
sicdo. Por isso, é importante dispor de dois fatores, a fim de indicar o desvio a partir de valores
estimados de demanda em relacdo, ao tamanho da demanda, e o intervalo entre as demandas.

Segundo Pham (2006), o desempenho de um método de previsdo € altamente dependente do
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nivel e tipo de irregularidade da demanda.

Syntetos et al. (2005) testou 3.000 séries de demanda de autopecas com os valores de cortes
definidos por Ghobbar e Friend (2003). O artigo comparou os métodos de previsao Suavizagao
Exponencial Simples, Croston e SBA, e verificou qual destes métodos possuiam melhor desem-
penho preditivo para os padrdes de demanda Intermitente, Irregular, Suave e Errdtica, conforme
figura 2.2.

Alto

Intermitente Irregular
(Syntetos & Boylan)|(Syntetos & Boylan)

ADI =1.32

(Valor de corte)

Suave Erratica
(Croston) (Syntetos & Boylan)

Baixo

CV?=0.49
(Valor de corte)

Baixo Alto

Figura 2.2: Valores de Corte Syntetos et al. (2005)

Conforme figura 2.2, o método de Croston apresentou melhor desempenho no padrao de
demanda Suave (quadrante 3: ADI <1,32eC V2 <0,49), ¢ para os demais padrdes de demanda
Intermitente (quadrante 1 : ADI > 1,32 e CV? < 0,49), Irregular (quadrante 2 : ADI > 1,32 ¢
CV? > 0,49) e Erratica(quadrante 4 : ADI < 1,32 e CV? > 0,49) o método SBA apresentou

melhor desempenho.

2.3 Meétodos de previsao de demanda
Segundo Rego (2006), a previsao de demanda de um produto € parte essencial na gestao dos
estoques. Diferentes métodos podem ser utilizados, para obter estas estimativas. Estes métodos

podem ser classificados, segundo Chase et al. (2006) e Meindl e Chopra (2011) em:

¢ Qualitativos: s3o mais apropriadas quando dados histéricos s@o inexistentes ou escassos.
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Estes métodos sdo baseados na opinido de especialistas, pesquisas de mercado, entre

outros;

e Séries temporais: sio métodos baseados em dados histéricos da demanda. Estes méto-
dos partem da premissa que a demanda futura reproduzird a demanda passada, portanto
podem ser projetadas para o futuro, assumindo que sejam mantidas as mesmas condi¢des

da demanda;

e Causais: estes métodos assumem que existem outras varidveis que influenciam na de-
manda, assim, busca-se por exemplo a correlagdo entre os fatores ambientais e a de-
manda, obtendo-se as previsdes com estimagdes futuras, implementando-os em modelos

matematicos.

Segundo Rego (2006), os métodos mais adequados para a previsdo de demanda dos es-
toques de pecas de reposi¢do, sdo os baseados em séries temporais. A aplicabilidade deste
método também se justifica diante da enorme complexidade existente nas operacdes de pecas
de reposi¢do no segmento de equipamentos de teste automotivo. Os detalhes tedricos sobre

estes métodos estdo descritos no proximo topico.

2.3.1 Séries Temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma série temporal é um conjunto de observacdes orde-
nadas no tempo. Alguns exemplos de séries temporais sdo: 1) valores didrios de chuva em uma
cidade, i1) valores mensais de velocidade do vento registrados em uma cidade, iii) indice diarios
da Bolsa de Valores, iv) acidentes ocorridos em uma empresa durante dez anos, v) um registro
de marés no porto de Paranagud, e etc. Os exemplos de i) a iv) s@o séries temporais discretas,
enquanto que v) é um exemplo de série continua. Pode-se obter uma série temporal discreta a
partir da amostragem de uma série temporal continua considerando intervalos de tempos iguais,
AT. Assim para analisar a série v) serd necessario amostra-la, convertendo-a e observando-a no

intervalo de tempo [0, T], supondo uma série discreta com N pontos, em que N = & (T horas).

Obtida a série temporal Z(t,),. .., Z(t,), observadas nos instantes t,,...,?,, a aplicacdo de
séries temporais permite avaliar os seguintes aspectos: (i) compreender o mecanismo que gera
informacdes ou dados no tempo; (ii) fazer previsdes sobre o comportamento futuro de uma
determinada série, por exemplo: previsdes de vendas e demanda ao longo do tempo; descrever

o comportamento de uma série.

Em geral, uma série temporal tem quatro principais componentes:
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e Tendéncia: ¢ a orientagdo geral, para cima ou para baixo, dos dados histdricos;

10000
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1 LI 1 L
1960 1970 1980 1990
Ano

Figura 2.3: Exemplo de série temporal com tendéncia
Fonte: Hyndman (2006)

Conforme visto no gréfico 2.3, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de tendéncia

em uma linha vermelha.

e Ciclo: sdo padroes de variacdo dos dados de uma série que se repetem a determinados

intervalos de tempo;
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Figura 2.4: Exemplo de série temporal com ciclos
Fonte: Hyndman (2006)

Conforme visto no gréfico 2.4, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de ciclo em

uma linha vermelha.

e Sazonalidade: € uma caracteristica de um evento que ocorre sempre em uma determinada

época do ano;

Conforme visto no grafico 2.5, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de sazona-

lidade em uma linha vermelha.

o Aleatoriedade: sdo erros ou variacdes da série histérica de dados que nao sdo devidas a

variaveis presentes no modelo de previsdo. Sdo deixados fora do modelo.
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Figura 2.5: Exemplo de série temporal com sazonalidade
Fonte: Hyndman (2006)
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Figura 2.6: Exemplo de série temporal com aleatoriedade
Fonte: Hyndman (2006)

Conforme visto no grafico 2.6, a demanda em uma linha preta , e o indicativo de alea-
toriedade em uma linha vermelha. Na literatura existem indmeros métodos para descrever o
comportamento de uma série temporal em particular. Na maioria das vezes, estes métodos de-
pendem da construcdo de modelos matematicos que dependem de vdrios fatores, tais como o
comportamento do fendmeno ou o conhecimento a priori que temos de sua natureza e do obje-
tivo da analise. Os principais métodos de previsdo de demanda para uma série temporal estdo

apresentados no préximo tépico.

2.3.1.1 Média méovel (MA)

O método da média mével (MA) consiste em que a demanda futura € calculada por meio da
média das demandas X anteriores. Considerando as demandas X1, X2, ..., Xn, a equacdo para

a média movel é:

MA =X = ) [K] 2.4)
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Como se pode verificar a partir da equacdo 2.4, este método € aplicavel nos casos em que a
demanda € estaciondria (que oscila em torno de uma média ao longo do tempo n) e localmente
constante (que mantem o mesmo padrdo oscilatério ao longo do tempo n). Segundo Lee et al.
(2012), este método também da um indice de tendéncia bédsica mais eficiente pois amortece a

oscilagcdo dos dados historicos.

A média ponderada (WMA) é calculada por meio da média das demandas X anteriores,
com fatores de multiplicagdo para dar pesos diferentes para os diferentes periodos de demanda

conforme equagdo 2.5.

n

WMA:&H:EJ
i=1

(2.5)

Xpi+(n-1)
n+mn-1)

A média movel ponderada € especificamente, o valor de pesos p; que diminuem aritmetica-
mente, em um periodo de n. A (WMA) do ultimo periodo tem peso n, do tltimo segundo n — 1,
e assim sucessivamente, até zero. Patel et al. (2013) indica que o uso deste tipo de média mével
da melhores estimativas de volatilidade (qualidade daquilo que € sujeito a mudancas frequentes)

do que a média movel.

2.3.1.2 Suavizacao exponencial simples (SES)

Método baseado em médias méveis ponderadas, por meio de uma constante de suavizagao
@, que € arbitrario, podendo variar entre 0 ¢ 1. Quanto mais proximo a 1, a constante de
suavizacdo a, maior serd o peso dos ultimos valores da série. O peso dos valores ocorridos
diminui-se exponencialmente com o aumento da distancia entre o periodo futuro e o periodo
atual. Dado uma série temporal observada ser de Y1,Y2,..., Yn. Formalmente, a equacdo de

alisamento exponencial simples assume a forma de:

Vil = Y + (1 — @)Y, (2.6)

Em que ¥;,; é a previsdo para o préximo perfodo, ¥; é o periodo atual, ¥; é a previsdo do
periodo atual, e @ variando entre O e 1 (BROWN; MEYER, 1961).
Substituindo-se a previsdo do periodo atual pela equacdo completa da Suavizagdo Exponen-

cial Simples, dado que a podera variar entre 0 e 1, compreende-se que a diminuicio exponencial

do peso dos periodos mais antigos da série histdrica na previsao futura é:



2.3 Meétodos de previsao de demanda 37

P =aD,+a(l —a)D,_y + (1 — @)*P,_, 2.7)

Em que D, é a demanda do periodo atual e P,,; é a previsdo para m periodos a frente do
periodo 7. A magnitude da constante & determina a velocidade de resposta do modelo frente a
mudangas valores da série (MONTGOMERY et al., 1990). Valores baixos para a constante «a faz

com que o modelo demore a reagir as mudancas no comportamento da série.

Valores altos de @, 0 modelo responde rapidamente ao componente aleatério da série histo-

rica.

2.3.1.3 Suavizacao exponencial com tendéncia (Holt)

Segundo Morettin e Toloi (2006), se existem indicios de que uma série temporal possui uma
tendéncia linear, e nenhum indicio de sazonalidade, o método de (Holf) comumente oferece
melhor desempenho. Quando hé algum tipo de tendéncia na série histdrica, deve-se adicionar
a suavizagdo exponencial um fator de tendéncia. Para isto, s@o utilizados duas constantes de
suavizacao (@ e ) que sdo arbitrarios, podendo variar entre 0 e 1. O método pode ser traduzido

em trés equacoes:

Ny=aD;+ (1 —a)(N-y + b,1) (2.8)
by =B(Ni-1 + Ni-1) + (1 = B)by (2.9)
P,y =N, +bm (2.10)

Em que N, € a estimativa do nivel da série no periodo 7, b, € a estimativa da tendéncia no
periodo t. D, é a demanda do periodo atual e P, € a previsdo para m periodos a frente do

periodo .

Valores baixos para as constantes « e 8, faz com que o modelo demore a reagir as mudancas
no comportamento da série. Com valores altos de « e 8, 0 modelo responde rapidamente as

componentes de aleatoriedade e tendéncia da série historica.
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2.3.1.4 Suavizacao exponencial com tendéncia e sazonalidade (Winter)

O método de Winter € usado para prever séries temporais para as quais tendéncias e sazo-

nalidade estdo presentes (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Para isto, s@o utilizados trés constantes de suavizacao (@ ,8 € y) que sdo arbitrarios, podendo
variar entre 0 e 1. Este método, portanto, serd composto por trés fatores, o nivel, a tendéncia e

a sazonalidade, que podem ser traduzidos em quatro equagdes:

N, = a/% +(1 = @)(Niy + byy) (2.11)
b, = BN, = Np_p) + (1 = B)b,_ (2.12)
St:y%+(1—y)5,_s (2.13)
Prow = (N, + bm)S i yim (2.14)

Em que N, € a estimativa do nivel da série no periodo ¢, b, € a estimativa da tendéncia no
periodo ¢, S, é a componente sazonal relacionada ao periodo z. D, € o periodo atual e P,,, € a

previsdo para m periodos a frente do periodo ¢.

Valores baixos para as constantes «, 5 € y, faz com que o modelo demore a reagir as mudan-
cas no comportamento da série. Com valores altos de « , 8 € v, o modelo responde rapidamente

as componentes de aleatoriedade, tendéncia e sazonalidade da série histdrica.

2.3.1.5 Box-Jenkins

A metodologia descrita por Box et al. (1970), € uma das técnicas de previsao mais difundi-
das para a andlise de séries temporais Zhang (2003) e Morettin e Toloi (2006) por ter aplicacdes

em diversas areas da ciéncia.

Desde a sua criagdo nos anos 70, ha diversas aplicagdes da metodologia popularmente co-
nhecida como Box-Jenkins e cientificamente como ARMA (Autoregressive and Moving Ave-
rage), ao longo dos anos, como por exemplo: drea médica, ambiental, financeira e de engenha-

ria, € etc (WERNER; RIBEIRO, 2003).
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O modelo genérico ARMA(p,q) tem a seguinte representacao:

Y, = ¢1Yt—l + ...+ ¢1Y[_p +e -6 —...— Qqsl_q (2.15)
Em que:
¢; sdo os parametros da estrutura auto-regressiva, i = 1,...,p
0; sdo os parametros da estrutura médias moveis, i = 1,...,p

Este modelo descreve a série Y;, como fun¢do de seus valores passados e como combinagao
linear de uma sucessdo de choques aleatdrios (erros aleatorios) &, &.i,..., &—4. Box et al.
(1994), propuseram uma metodologia de analise de séries temporais baseado nas etapas de

identificagdo, estimacao, avaliacdo do diagndstico, selecdo de modelos de previsao.

A primeira etapa consiste na identificacdo, que busca descobrir qual modelo descreve o
comportamento da série, por meio da andlise dos gréaficos das fun¢des de autocorrelagdes (FAC)

e das fungdes de autocorrelacdes parciais (FACP).

Segundo Caiado (2011), o comportamento das FAC e FACP estimadas com base na série
original pode sugerir algumas transformagdes de diferenciacio, por exemplo, um decaimento
lento para zero da FAC e uma queda brusca para zero apartir do lag I (intervalo no tempo) da
FACP sugerem a aplicacdo de operador de diferenciagdo simples de ordem 1, tendo a seguinte

representacdo:

(1-B)Y, =Y, - Y., (2.16)

O quadro 2.4 resume os comportamentos tedricos das FAC e FACP dos modelos de séries

estacionarias.
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Quadro 2.4: Comportamentos tedricos da FAC e FACP dos modelos de séries estaciondrias

Modelo FAC FACP

AR (p) Decaimento exponencial Queda brusca para zero a
ou sinusoidal amortecido partir do lag p + 1.
para zero.

MA (g) Queda brusca para zero a Decaimento exponencial
partir do lag g + 1. ou sinusoidal amortecido

para zero.

ARMA (p, q) Decaimento exponencial Decaimento exponencial
ou sinusoidal amortecido ou sinusoidal amortecido
para zero. para zero.

SAR (p) Decaimento exponencial Queda brusca para zero a
ou sinusoidal amortecido partir do lag (P + 1)s.
para zero sobre lags s, 2s, . ..

SMA (Q) Queda brusca para zero a partir  Decaimento exponencial
do lag (Q + 1)s. ou sinusoidal amortecido

para zero sobre lags s, 2s, ...

SARMA (P, Q) Decaimento exponencial ou Decaimento exponencial ou

SARMA (p, ¢)(P, Q),.

sinusoidal amortecido para
zero sobre lags s, 2s, ...
Decaimento exponencial
ou sinusoidal amortecido
para zero.

sinusoidal amortecido para
zero sobre lags s,2s, ...
Decaimento exponencial
ou sinusoidal amortecido
para zero.

Fonte: Caiado (2011).

A estrutura do modelo Auto-regressivo AR (p) geral € expressa por:

Em que:

¢; sdo parametros da estrutura, i = 1,...

a; € ruido branco com média zero e variancia o

Zl‘ = ¢1Zl‘—l + ¢2Z[_2 + P + ¢pZt—p + a,

2
a

(2.17)

, p (ordem da estrutura)

A estrutura do modelo Médias méveis MA (g) geral € expressa por:

Em que:

0; sdo parametros da estrutura, i = 1,...

Zt =da; — 9161,_1 - 920,_2 — ... ant_q

a; €é ruido branco com média zero e varidncia o2

(2.18)

, p (ordem da estrutura)
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A estrutura do modelo Auto-Regressivo Médias Mdveis ARMA (p, g) geral € expressa por:

Zl‘ = ¢IZ[_1 + ¢ZZZ—2 + “ e + ¢pi—[7 + Cltat - Qlat_l - Qzat_z T e T qa,_q (219)
Em que:
¢; sdo os parametros da estrutura auto-regressiva, i = 1,...,p
0; sdo os parametros da estrutura médias moveis, i = 1,...,p

a; ¢éruido branco com média zero e variancia o>

A estrutura do modelo Sazonal Auto-Regressivo SAR (p) geral € expressa por:

ZI = (DIZI—S + (D2Zt—2s + ...+ ¢pZt—pS + at (2.20)

Em que:

®; sdo parametros da estrutura, i = 1,..., ps (ordem da estrutura)

s € operiodo de sazonalidade, com : s = 2 representa séries semestrais; s = 4 representa séries

trimestrais; s = 12 representa séries mensais; s = 52 representa séries semanais; s = 365

representa séries didrias.
2

a*

a, éruido branco com média zero e variancia o

A estrutura do modelo Sazonal de Médias Mdveis SMA (g) geral é expressa por:

Zt =da; — @]a[_s - @2@[_23 +...+ @Qat_QS (221)

Em que:

®; sado parametros da estrutura, i = 1,..., ¢gs (ordem da estrutura)

s € operiodo de sazonalidade
2

a*

a, éruido branco com média zero e variancia o

A estrutura do modelo Sazonal Auto-Regressivo de Médias Méveis SARMA (P, Q) geral é

expressa por:

Zt = ®lzt_s + @22[_25 + oo + ¢pZt—ps + a,a, - @161,_5 - ®2a[_25 + o e + @Qat_Qs (2.22)
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Em que:
®; sdo os parametros da estrutura auto-regressiva, i = 1,..., ps
®; sao os parametros da estrutura médias méveis, i = 1,...,gs

s € o periodo de sazonalidade

a; éruido branco com média zero e variancia o=2.

A estrutura do modelo Sazonal Auto-Regressivo de Médias Mdveis SARMA (p, ¢)(P, Q),

geral € expressa por:

O(B°)(1 — B*)Z; = O(1 — B®)aq, (2.23)
Em que:
®; sdo os parametros da estrutura auto-regressiva, i = 1,..., ps
®; sdo os parametros da estrutura médias moveis, i = 1,...,gs

s € o periodo de sazonalidade

B € o operador de atraso
2

a*

a, éruido branco com média zero e variancia o

Uma vez identificados os modelos candidatos a descrever a série em estudo, segue-se a
etapa de estimacgdo, que consiste em fazer a estimativa dos parametros do componente auto-
regressivo, do componente de médias mdveis e da variancia. Nesta fase, € imprescindivel o
auxilio de um software adequado, dado que a estimacao dos parametros requer a aplicagdao de

um conjunto de métodos numéricos e de cdlculos computacionais, com alguma complexidade.

Identificado o modelo e estimados os respetivos pardmetros, € necessario passar a etapa
de avaliacdo da qualidade estatistica das estimativas obtidas e da qualidade do ajustamento do
modelo as observacdes da série em estudo. Esta etapa de avaliagdo do diagndstico vai centrar-se

fundamentalmente na andlise dos residuos (erro) do modelo estimado.

Ap6s a etapa de avaliagdo do diagndstico, faz se necessdrio avaliar a qualidade do ajuste
do modelo, para isto existe dois principais métodos: Critério de Informacao de Akaike (AIC) e

Critério Bayesiano de Schwartz (BIC).

Considere que um modelo com m parametros foi ajustado a uma série com n observagdes.
Para avaliar a qualidade do ajustamento, Akaike (2008) e Akaike (1974) introduziu um critério

baseado na quantidade de informagdo, definido por:
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AIC = =2.InL + 2m (2.24)

Em que L é funcao de verossimilhanga, m o nimero de parametros do modelo e n o nimero

de observagoes utilizadas na estimacao do modelo.

Segundo este critério, deve escolher-se 0 modelo que entre todos os ajustados possua um

valor AIC menor.

Como alternativa ao AIC, Schwarz (1978) introduziu o seguinte critério bayesiano de sele-
cdo de modelos. Segundo Floriano et al. (2006) se os modelos ndo forem aninhados (modelos

com varidveis independentes totalmente hierarquizadas), deve-se utilizar o AIC.

BIC = n.In6; + m.In.n (2.25)

Em que 6@ ¢ a variancia dos residuos, m o nimero de parametros do modelo e n o0 nimero
de observacdes utilizadas na estimacdo do modelo. Na pratica, a interpretacao é similar a do

AIC, na qual se deve escolher o0 modelo com menor valor BIC.

Ap6s a obtengdo do modelo, € possivel efetuar a previsdo de periodos futuros para a série
analisada. Para isso deve-se considerar que no instante 7" as observacdes Yr, Y7_1, Y7o,... de
uma série temporal e pretendem-se, com base nestas, prever o valor futuro do instante 7 +
m, Yrim, - ... A previsdo para o instante 7 + m seréd funcdo dos valores presentes e passados da

série, da seguinte forma:

Pr(m) = EQXronlYr, Yro1, Yra. L) (2.26)

Em que Py(m) é o preditor de Y7,,, , T € a origem da previsao e m € o horizonte da previsao.

2.3.1.6 Método Croston (CR)

O método de Croston (CROSTON, 1972) foi desenvolvido como uma variante do modelo
suavizacdo exponencial simples (SES), para aplicacdo especifica em demandas intermitentes,
ou seja, a série temporal apresenta valores zero no consumo de alguns periodos. Sua aplicagao
¢ vdlida pra séries ndo estaciondrias A previsdo pelo método de Croston € dada pelas equacdes

a seguir:
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Z
EY,)== (2.27)
P,
Zl = aDt + (1 - Q)Zt_l (2.28)
P[ = CYQ; + (1 - Q)P[_l (2.29)
Em que:
E(Y,) Previsdo da demanda.
Z Nivel suavizado da série.
P, Nivel suavizado da série entre as transagdes ndo-zero.
D, Valor ndo-zero observado da série no periodo t.
0O, Intervalo de tempo entre as transagdes ndo-zero.
a Coeficiente de suavizagao do nivel da série.

Segundo Padilha e Pagliarussi (2008) € possivel deduzir pelas equagdes (2.27), (2.28) e
(2.29) que, quando o intervalo entre as transacdes ndo-zero for igual a 1, ou seja, auséncia
de demandas intermitentes, o nivel suavizado entre as transacdes nao-zero serd igual a 1, e o
célculo da previsao da demanda serd igual ao célculo do modelo suavizagao exponencial simples
(SES).

2.3.1.7 Método Aproximacao de Syntetos-Boylan (SBA)

Syntetos e Boylan (2005) demonstraram que o método de Croston é viesado 2, e propuseram

uma nova versao, para a equacao (2.27):

a\ Z;
E(Y, :(1——)— 2.30
(Y1) >) P, (2.30)
Em que:
E(Y,) Previsdo da demanda.
Z Nivel suavizado da série.
P, Nivel suavizado da série entre as transagdes ndo-zero.
a Coeficiente de suavizagdo do nivel da série.

2Que contém ou acarreta viés; tendencioso.



2.3 Meétodos de previsao de demanda 45

No artigo de Syntetos e Boylan (2005), 4 métodos foram testados em 3.000 séries de da-
dos com demandas intermitentes de uma inddstria automotiva: (i) média mével simples de 13
periodos, (ii) suavizacdo exponencial simples (SES), (iii) método de Croston e (iv) método de
Aproximacao de Syntetos-Boylan (S BA) conforme equagdo (2.26). O método que indicou um
melhor desempenho foi o Aproximacdo de Syntetos-Boylan (S BA), em relagdo dos demais

métodos testados.

2.3.2 Erros de previsao

Para analisar a capacidade de previsdo do modelo estimado para a série em estudo, € ne-
cessario calcular a estatistica dos erros de previsdo. De acordo com, (GON¢ALVES, 2007), as
seguintes estatisticas podem ser consideradas: Erro médio, Erro quadratico médio, Raiz qua-
drada do erro quadratico médio, Erro absoluto médio, Erro percentual médio, Erro percentual
absoluto médio, Erro Absoluto Médio Escalonado. No quadro 2.5 € apresentado a formula para

calcular cada tipo de erro.

Quadro 2.4: Erros de previsao

Método Definicao Equacoes
EM Erro médio EM=13%" (Y,—P)
EQM Erro quadratico médio EQOM = % m Y- P,

REQM  Raiz quadrada do erro quadratico médio REQM = \/ i > (Y - Pt)2

EAM Erro absoluto médio EAM = L 3" |Y, - P)|

EPM Erro percentual médio EPM = (% e Y’%{“) x 100%
EPAM  Erro percentual absoluto médio EPAM = (% " %) x 100%
MASE  Erro Absoluto Médio Escalonado MASE = m

O Erro médio representa o valor médio dos desvios entre os valores observados Y; e as

previsdes P, para os instantes 1,2, ... ,m.

O Erro quadratico médio representa o valor médio dos desvios ao quadrado entre os valores

observados Y; e as previsdes P, para os instantes 1, 2, ... ,m.
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A Raiz quadrada do erro quadratico médio representa a raiz quadrada do valor médio dos

desvios ao quadrado entre os valores observados Y; e as previsoes P, para os instantes 1, 2,. . .,m.

O Erro absoluto médio representa o valor absoluto médio dos desvios entre os valores ob-

servados Y, e as previsdes P, para os instantes 1, 2, ... ,m.

O Erro percentual médio representa o valor percentual médio dos desvios entre os valores

observados Y, e as previsdes P, para os instantes 1, 2, ... ,m.

O Erro percentual absoluto médio representa o valor percentual absoluto médio dos desvios

entre os valores observados Y; e as previsdes P, para os instantes 1, 2, ... ,m.

O Erro Absoluto Médio Escalonado representa o valor percentual absoluto médio escalo-
nado dos desvios entre os valores Y; e Y;_;, € o erro na previsao de demanda e, para os instantes

1,2, ... ,m.a pesquisa, € propostas para novos estudos.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta caracterizagdo da pesquisa, as séries temporais escolhidas, os mo-
delos de previsdo escolhidos, os indices de desempenho e a metodologia como foram aplicados

os métodos de previsdo nas séries temporais.

3.1 Caracterizacao da pesquisa

Para alcancgar o objetivo proposto neste estudo, serd realizada uma pesquisa bibliografica
para definicdo da fundamentacao tedrica adotada sobre o tema e o problema objeto deste traba-
lho.

Este trabalho € uma pesquisa quantitativa, com foco em métodos de previsao de demanda
de pecas de reposicao. Bertrand e Fransoo (2002) definem a pesquisa quantitativa como sendo
uma pesquisa onde modelos de relagdes causais entre varidveis de controle e varidveis de de-

sempenho sdo desenvolvidas, analisadas ou testadas.

Bertrand e Fransoo (2002) classificam ainda a pesquisa quantitativa em pesquisa axiomatica
e pesquisa empirica. A pesquisa axiomdtica produz conhecimento sobre o comportamento de
certas varidveis do modelo com base em suposicdes (axiomas) sobre o comportamento de outras
variaveis dentro do modelo. J4 a pesquisa empirica € primariamente dirigida por resultados e
medidas empiricos. Neste dltimo tipo de pesquisa, os resultados tedricos sdo aplicados em

processos reais. Pesquisas axiomdticas e empiricas podem ainda ser divididas em:
e Axiomdticas normativas: preocupadas em desenvolver politicas, estratégias e acdes para
melhorar os resultados disponiveis na literatura existente.

e Axiomdticas descritivas: estdo primariamente interessadas em analisar o modelo, que

conduz ao entendimento e explicagdo das caracteristicas do mesmo.

e Empiricas descritivas: os pesquisadores estdo interessados em criar um modelo que ade-

quadamente descreve relagdes causais que podem existir na realidade, conduzindo ao
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entendimento dos processos atuais.

e Empiricas normativas: existe o interesse em desenvolver politicas, estratégias ou agdes

para melhorar um sistema real corrente.

Neste trabalho a pesquisa empirica € caracterizada pelas seguintes caracteristicas:

e Necessidade de coleta de dados reais de um objeto de pesquisa;
e O modelo conceitual deste objeto é confrontado com a realidade;

¢ O modelo computacional pretende representar o comportamento de uma situagdo real

especifica e faz referéncia a este objeto empirico especifico.

Esta pesquisa é também normativa, pois pretende encontrar estratégias para melhorar o sis-
tema real existente. De acordo com Bertrand e Fransoo (2002) as etapas de uma pesquisa de
modelagem quantitativa sdo: i) Defini¢do do problema (criacdo do modelo conceitual do pro-
blema estudado, e definicdo das varidveis que serdo incluidas no mesmo); ii) construcao do
modelo (definicdo das relagdes causais entre as varidveis); iii) solu¢gdo do modelo; iv) valida-
cdo do modelo; v) implementacdo da solu¢do do modelo. De forma geral, as etapas para o

desenvolvimento da modelagem quantitativa proposta neste estudo estdo no fluxograma 3.1.
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Figura 3.1: fluxograma das etapas para o desenvolvimento do estudo

3.1.1 Metodologia Operacional

De acordo com o fluxograma 3.1, a primeira etapa consiste na definicao do problema, onde
serdo descritas as caracteristicas da empresa escolhida para o estudo, tais como denominacao,
descricao, setor de atuacdo, produtos e servigos. Também seré apresentado um resumo histérico
da empresa, e € definir o objetivo da previsdo, os elementos envolvidos e o nivel de precisao de-
sejado. Para realizar este estudo, do ponto de vista prético, serdo considerados dados de vendas
de pecas de reposicao disponiveis, observados durante Abril de 2008 a Maio de 2014. Este es-
tudo serd concentrado as pecas de reposi¢do da categoria de itens consumiveis ou descartaveis,
pois estes apresentavam dados histéricos suficientes para o estudo no sistema ERP (Enterprise

Resource Planning) da empresa, por meio do software SAP R/3.

A segunda etapa consiste na anélise dos dados, onde os dados serdo classificacio em ABC
e VED. Os dados que foram classificados em A e V, serdo agrupados e representados grafica-
mente. Esta analise permite, identificar padrdoes como, outliers ! tendéncias e sazonalidades,
que poderdo estar presentes na série temporal em estudo. A anélise gréifica fornecerd subsidios

auxiliares na escolha dos modelos quantitativos a serem utilizados na modelagem matematica

Observacdes que apresentam um grande afastamento das restantes ou sdo inconsistentes.
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das séries de dados.

A terceira etapa consiste na construcao do modelo, onde sdo escolhidos os parametros para
os métodos de séries temporais. Para o processo de escolha dos parametros serd utilizado o pro-
grama computacional R (pacote estatistico), pois este pacote possibilita implementar a escolha

automadtica dos parametros mais apropriados, de acordo com critérios pré-definidos.

A quarta etapa consiste na escolha do modelo, onde depois de identificar os parametros
dos métodos de previsao mais adequados, serd necessario realizar uma andlise entre os métodos
levando em consideragdo o seu desempenho em relacio as previsdes. No caso, desta pesquisa,
optou-se pela utilizacdo do Erro Absoluto Médio Escalonado (MASE) como critério para vali-
dar o modelo definido (ajustado), com vistas que 0 MASE € a melhor medida de erro para pecas

de reposic¢do, pois nunca serdo obtidos valores infinitos ou indefinidos (HYNDMAN, 2006).

A quinta etapa consiste na validagdo do modelo, onde o modelo de melhor desempenho serda
verificado por meio da comparagdo das estimativas, com os dados reais nove meses a frente a

partir de agosto de 2013.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo os resultados obtidos neste trabalho serdo expostos e discutidos na mesma

sequéncia do capitulo anterior.

4.1 Definicao do problema

O desenvolvimento deste estudo foi realizado em uma grande empresa multinacional do se-
tor Automotivo, no setor de estoque de pecas de reposi¢do de uma das suas plantas de produgdo
no Brasil. A empresa possui um centro de distribuicdo de pecas de reposi¢do, no interior do
estado de Sao Paulo, e todo o estoque € gerenciado pela drea de suprimentos da planta. Desde
2003 a empresa utiliza um software que se baseia na distribui¢do normal e no nivel de servigo
para determinar o ponto de ressuprimento e estoque de seguranga de pecas de reposicdo. Du-
rante os primeiros cinco anos de uso, foi verificado que ele se aplica bem para o controle de
pecas de reposicao de alto giro com padrdes de demanda regulares, tendendo para o continuo,
mas ndo tem boa aderéncia para pecas de reposi¢ao de baixo giro com demanda intermitente ou

irregular, ou seja, quando existem varios periodos em que ndo ha registro de seu consumo.

A partir do ano de 2008, foi decidido pela alta geréncia da empresa que a previsao de
demanda de pecas de reposi¢do seria controlado pela opinido de um grupo de especialista em
logistica e pds-vendas. Atualmente este € o método de controle do estoque de pecas de reposi¢cao
da empresa. Uma vez a cada més este grupo de especialistas analisa o volume de estoque e
verifica a necessidade de reabastecer o estoque de um determinado item com base nos pedidos

em abertos e nos problemas de produtos em campo.

Desde o ano de 2008 a matriz da empresa avalia suas filias para verificar possiveis pontos
de reducdo de custo. Em uma destas analise na sua filial Brasil no ano de 2013, verificou-se
que o volume do estoque de pecas de reposi¢ao esta muito alto, e seu giro muito baixo, assim a
empresa impOs a necessidade de um novo método para controlar as pecas de reposi¢do, princi-

palmente as com maior custo unitario, pois 0 método atual baseado na opinido de especialistas,
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nao se mostra eficiente no controle destes itens.

O superdimensionamento do estoque destes itens pode ser explicado com base na sua apli-
cacdo em equipamentos que custam em média de 3 a 5 milhdes de reais utilizados em montado-
ras de veiculos pesados, como caminhdes, tratores, geradores industriais, e etc. Estes clientes
fazem um contrato de fornecimento de pecgas de reposi¢ao com clausulas que penalizam o for-
necedor a cada hora de linha de producdo parada por falta de peca de reposi¢dao. Estas multas
sdo em média de 15 mil reais de multa por hora de linha de produ¢do parada. Com o método
utilizado atualmente pela empresa, desde o ano de 2008, ndo foi aplicado nenhuma multa por
parte dos clientes, mas em contrapartida o estoque atual possui um volume de 10.5 milhdes de

reais.

A empresa estudada tem uma disponibilidade de aproximadamente cinco anos de registro
de consumo de pecas de reposi¢do, este histérico € composto pela quantidade consumida em

cada més, para cada um dos itens, desde Abril de 2008 até Agosto de 2013.

Uma das limitagdes deste trabalho € que o histdrico estudado foi fortemente impactado pela
crise financeira mundial que ocorreu nos anos de 2008 e 2009, o que pode ter provocado a uma
oscilagdo anormal na demanda de pecgas de reposi¢do nesse periodo. No entanto, entende-se
que essas limitacdes sdo pontuais e que nao afeta o resultado do presente trabalho devido ao

grande nimero de itens e periodos analisados.

Atualmente, a planta estudada possui em torno de 2.500 itens de reposi¢cdo em estoque
que fizeram parte do levantamento de dados inicial. Apds uma analise foram escolhidos sete
itens que possuiam maior custo de estoque e valor unitdrio, estes sete itens representam 20%
do estoque atual, aproximadamente 2.2 milhdes de reais. A empresa impds uma meta inicial,
aonde que destes sete itens, seja escolhido um que possua classificacdo A e V, e seja feito uma
analise durante vinte e quatro meses neste item, utilizando métodos de previsao que apresente
melhores desempenhos que o método atual, visando uma redugdo de estoque de 5% em 24

meses para este item, de setembro de 2013 a setembro de 2015.

4.2 Analise dos dados

Primeiramente para analise dos dados, os sete itens escolhidos pela empresa foram classi-
ficados utilizando a classificacio ABC e VED, utilizando o CMM ! total de cada item de Abril
de 2008 até Agosto de 2013.

1Consumo Médio Mensal



4.2 Andlise dos dados 53

Tabela 4.1: Classificagdo ABC e VED

Qtd. Coddigodo  Custo CMM Custo Total Classif. Classif. Classif.
Itens Produto  Unitério Unitario x CMM (%) ABC VED
1 000-8F6 27.300 4 103.133 5% B A%

2 008-8F6 14.200 10 140.655 7% A D
3 017-8F6 16.500 10 157.025 8% A D
4 073-8F6 19.800 6 126.324 6% B E
5  075-8F6 12.500 8 97.377 5% C D
6  089-8F6 22.600 10 232.472 12% A D
7 090-8F6 30.000 38 1.148.308 57% A A%

Conforme tabela 4.1 o item que foi escolhido pela analise € o 090-8F6, pois ele é (A) por
contribuir junto com os itens (008-8F6, 017-8F6 e 089-8F6) com aproximadamente 80% do

custo total, e (V) por ser um item que a sua falta inutilizam a func¢ao principal do equipamento.

Ap6s a escolha do item 090-8F6, sua serie e historica foi representada graficamente para
permitir identificar padroes como, outliers, tendéncias e sazonalidades, que poderdo estar pre-

sentes na série temporal em estudo.
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Figura 4.1: Série temporal original

E verificado no gréfico 4.1 que a série histdrica possui dois picos em 2009 e 2010 que estao
muito distantes do demais periodos assim podem evidenciar possiveis outliers. Para confirma a

presenca a presenca de outliers, serd utilizado o grafico boxplot.
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Figura 4.2: Analise Boxsplot

Foi confirmado no gréfico 4.2 que existem dois outliers em 2009 e dois em 2010. Apds
a exclusao dos outliers, foi verificado novamente com o grafico boxplot, se todos os outliers

foram excluidos corretamente.
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Figura 4.3: Analise Boxsplot

Foi confirmado no gréfico 4.3 que todos os outliers foram excluidos corretamente. Con-
tinuando a analise dos dados, € verificado também no grafico 4.1, que a série temporal nao é
estaciondria em todos os anos, segundo Morettin e Toloi (2006) como a maioria dos proce-
dimentos de analise estatistica de séries temporais supdem que estas sejam estaciondrias, foi
necessario transformar os dados originais em estaciondrios. Para efetuar estas transformacoes,

Morettin e Toloi (2006) recomenda a utilizacao de diferencgas sucessivas até se obter uma série
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estaciondria. Para isto foi utilizado o software R, que possui uma fun¢do chamada Diff() que

executa automaticamente estas diferenciagdes.
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Figura 4.4: diferenciagdo da série

Ap6s a série de dados ser transformada em estaciondria conforme o gréfico 4.4, foi pro-
curado a presenga de padrdes como, tendéncias e sazonalidades, que poderdo estar presentes
na série temporal em estudo. Para este fim foi utilizado o software R que possui uma fungao

chamada decompose() se da automaticamente utilizando médias moveis.
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Figura 4.5: Série temporal diferenciada AZ(t) = Z(t) — Z(t — 1)
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E verificado no grafico 4.5, que a série temporal possui componentes aleatérios a partir de
2009 até 2013, componentes de sazonalidade de 2008 a 2013 e componentes de tendéncia a
partir de 2009 até 2013.

Ap6s a estratificagdo dos dados também foi calculado o ADI e o CV? para verificar qual a

caracteristica da demanda anual da série em estudo.

Tabela 4.2: Classificacdo da demanda anual

Ano 2008 2009 2010 2011 2012 2013
ADI 1,00 2,40 2,00 1,63 1,20 1,60
CV? 0,48 1,50 1,38 0,96 0,99 1,08

Demanda Suave Irregular Irregular Irregular Erratica Irregular

E verificado na tabela 4.2 que a demanda em estudo possui demanda Suave em 2008, Irre-
gular em 2009, Irregular em 2010, Irregular em 2011, Erratica em 2012 e Irregular em 2013.
Com base nesta classificacdo pode-se verificar que a principal demanda € a Irregula, tendo e
vista que a demanda em 2008 € Suave mais possui somente 9 meses de dados historicos, € em
2012 a demanda € Erratica pois em 2012 houve um crescimento nas vendas de caminhdes e
tratores, assim causando maior utilizacio e desgaste dos equipamentos, ocasionando um maior
consumo de pecas de reposicao principalmente no primeiro trimestre. Como o a classificacdo
de demanda de 2008 e 2012, ndo influéncia na classificagdo total da série histdrica que predo-
minantemente Irregular, foi decidido considerar para o estudo, a série historica total de Abril de

2008 até Agosto de 2013.

Ap6s analise dos componentes nao-observaveis e a classificagdo da demanda, foram de-
finidos os métodos para previsdes das séries temporais em estudo. Os métodos Suavizacdo
Exponencial Simples (SES), Croston (CR) e Aproximagao de Syntetos-Boylan (SBA), serao
utilizados por terem sua aplicacao testada em mais de 3.000 séries de demanda de pegas de re-
posicdo do setor automotivo, apresentando excelentes resultados no trabalho de Syntetos et al.
(2005), e por a série em analise possuir componentes de tendéncia e sazonalidade também serao
incluidos na analise os métodos Holt & Winters (HW) e Autoregressivos Integrado de Médias

Moéveis (ARIMA) pela série estar estaciondria.

4.3 Construcao do modelo

Esta secdo apresenta o processo de escolha dos parametros para os métodos de séries tem-

porais.
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4.3.1 Suavizacao exponencial simples (SES)

A suavizacdo exponencial simples pondera as observacdes passadas com pesos decrescentes

exponencialmente para previsao de valores futuros.
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Figura 4.6: Suavizacdo exponencial simples (SES)

O gréfico 4.6 mostra a série temporal original em preto, e 0 modelo ajustado pelo software
R com constante de suavizagdo a = 0.06088818 em vermelho. A estimativa da componente « é
muito préximo de zero, assim a componente de nivel é baseada em observagdes menos recentes
e recentes (embora um pouco mais de peso seja colocado em observagdes recentes). A série
temporal do modelo ajustado € muito mais suave do que a série historica. Assim obtendo uma

previsdo para os proximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013.
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Figura 4.7: Suavizacdo exponencial simples (SES
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Conforme visto no grafico 4.7, a previsdo em uma linha azul , o intervalo de confiancga de
80% como uma 4rea sombreada cinza escuro , e o intervalo de confianca de 95%, como uma
area sombreada cinza claro. Para utilizacdo pratica dos valores previstos, sdo utilizados somente

os valores positivos.

4.3.2 Suavizacao exponencial de Holt (Holt)

A suavizagdo exponencial de Holt pondera as observagdes passadas com pesos decrescentes
exponencialmente para previsao de valores futuros e introduz uma constante de suavizagdo que

afeta a tendéncia da série.
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Figura 4.8: Suavizacdo exponencial de Holt

O gréfico 4.8 mostra a série temporal original em preto, e o0 modelo ajustado pelo software
R com constante de suavizagdo @ = 0.009713723 ¢ 8 = 1.0 em vermelho. A estimativa da com-
ponente de suavizagdo a € muito proximo de zero, assim a componente de nivel é baseada em
observacdes menos recentes, ao contrario de S que sendo alto, indica que a estimativa da com-
ponente de tendéncia € baseada principalmente em observagdes muito mais recentes na série
temporal. As séries temporais do modelo ajustado sdo menos suaves do que a série historica
dos dados originais do modelo (SES). Assim obtendo uma previsao para os proximos 24 meses,

a partir de Agosto de 2013.



4.3 Construgdo do modelo 59

500
|

Demanda
0
I

-1000

I I I
2010 2012 2014

Série Temporal

Figura 4.9: Suavizacio exponencial de Holt

Conforme visto no grafico 4.9, a previsao em uma linha azul , o intervalo de confianga de
80% como uma 4rea sombreada cinza escuro , e o intervalo de confianca de 95%, como uma
area sombreada cinza claro. Para utilizacdo pratica dos valores previstos, sdo utilizados somente

os valores positivos.

4.3.3 Suavizacao exponencial de Holt-Winters (Holt-Winters)

A suavizagdo exponencial de Holt-Winters pondera as observagdes passadas com pesos
decrescentes exponencialmente para previsao de valores futuros e introduz uma constante de

suavizacdo que afeta a tendéncia e outra que afeta a sazonalidade da série.

50
|

Demanda
0
1

T I T I
2010 2011 2012 2013

Série Temporal

Figura 4.10: Suavizacdo exponencial de Holt-Winter
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O grafico 4.10 mostra a série temporal original em preto, € o modelo ajustado pelo software
R com constante de suavizacdo a = 0.0, 8 = 0.0 e y = 0.5685024 em vermelho. A constante
de suavizacdo « € baixo, assim a estimativa da componente de nivel é baseada em observacdes
no passado mais distante, S também € baixo, indicando que a estimativa da componente de
tendéncia € baseada principalmente em observacdes no passado mais distante e ndo € constante
em todo periodo, ao contrério de y que € alto, indicando que a estimativa da componente sazonal

¢ apenas baseada em observagdes muito recentes.

As séries temporais do modelo ajustado sdo menos suaves do que a série histérica dos dados

originais do modelo (SES e Holt). Assim obtendo uma previsdo para os préoximos 24 meses, a

partir de Agosto de 2013.
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Figura 4.11: Suavizagdo exponencial de Holt-Winter

Conforme visto no gréfico 4.11, a previsdo em uma linha azul , o intervalo de confianca de
80% como uma 4area sombreada cinza escuro , e o intervalo de confianca de 95%, como uma
area sombreada cinza claro. Para utilizagdo pratica dos valores previstos, sdo utilizados somente

os valores positivos.

4.3.4 ARIMA

A metodologia ARIMA consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias
moveis, ARIMA(p,d,q), a um conjunto de dados. Para a constru¢do do modelo seguimos um

algoritmo no qual a escolha da estrutura do modelo € baseada nos proprios dados.

Como a série temporal j4 foi transformada em estaciondria ap6s uma diferenciacdo d=1, o

proximo passo € selecionar o modelo ARIMA apropriado, o que significa encontrar os valores
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mais adequados de p e q para um modelo ARIMA (p, d, q). Para fazer isso, vocé geralmente

precisa examinar o correlograma e o correlograma parcial da série temporal estaciondria em

estudo.
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O correlograma 4.12 mostra que a autocorrelacdo no lag 1 (-0.456) e no lag 3 (-0.275)

excedem o limite de significAncia, mas todos as outras autocorrelagdes entre lags 1-20 nao
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Figura 4.12: Autocorrelacio ACF

excederam os limites de significancia.
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O correlograma

os limites de significincia, sdo negativos e estdo lentamente diminuindo em magnitude com o
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Figura 4.13: Autocorrelacdo parcial PACF

parcial 4.13 mostra que as autocorrelagdes parciais de lags 1 a 4 excedem
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aumento do atraso (lag 1: -0.456, lag 3: -0.367, lag 4: -0.341 e lag 11: -0.271 ), e se torna
positivo a partir do lag 7: 0.044.

Com base nos graficos ACF e PACF, podemos definir os seguintes modelos candidatos:
e Modelo de ARIMA (4,0,0) , isto €, um modelo autorregressivo de ordem p = 4, uma vez

que o correlograma parcial PACF se aproxima de zero depois de 4 Lags.

e Modelo de ARMA (0,2,0) , isto é, um modelo de média mével de ordem q = 2, uma vez

que o correlogram ACF tende a zero depois de 2 Lags.

e Modelo ARIMA (p, q) , isto €, um modelo misto, com p e q maior do que 0 , uma vez

que correlograma ACF e o correlo parcial PACF tendem a zero.

Ap6s analise grafica o modelo escolhido foi o ARIMA (4,0,0). Assim obtendo uma previsao

para os proximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013.
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Figura 4.14: ARIMA (4,0,0)

Conforme visto no grafico 4.14, a previsdo em uma linha azul , o intervalo de confianca de
80% como uma drea sombreada cinza escuro , e o intervalo de confianca de 95%, como uma
area sombreada cinza claro. Para utilizagdo pratica dos valores previstos, sdo utilizados somente

os valores positivos.

4.3.5 Meétodo Croston

O método de Croston pondera as observacdes passadas considerando o intervalo de tempo

entre as demandas para previsdo de valores futuros. Assim obtendo uma previsdo para os pro-
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ximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013, com a constante de suavizagdo a ajustado pelo

software R = 0.05, que € baixo, assim menor serd o peso atribuido aos dltimos valores da série.
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Figura 4.15: Método Croston

Conforme visto no grafico 4.15, a previsdo em uma linha azul para os proximos 24 meses.

4.3.6 Método Aproximacao de Syntetos-Boylan

O método de Syntetos Boylan pondera as observacdes passadas considerando o intervalo
de tempo entre e aplicando um fator de corre¢do as demandas para previsao de valores futuros.
Assim obtendo uma previsdo para os proximos 24 meses, a partir de Agosto de 2013, com a
constante de suavizacdo « ajustado pelo software R = 1.0, que € auto, assim maior serd o peso

atribuido aos ultimos valores da série.

Demanda
20 40 60 80

0
I

| | | | |
0 20 40 60 80

Série Temporal

Figura 4.16: Método SBA
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Conforme visto no grafico 4.16, a previsdo em uma linha azul para os proximos 24 meses.

4.4 Escolha do modelo

Por meio da andlise dos valores de erros de previsdio (MASE) obtidos com a aplicag¢ao
de cada um dos modelos de previsdo analisados, foi possivel verificar o desempenho de cada

modelo.

Tabela 4.3: Erro Absoluto Médio Escalonado (MASE)

MASE
Meétodo utilizado pela empresa 5,86
Suavizagdo exponencial simples (SES) 1,08
Suavizagao exponencial de Holt (Holt) 1,38
Suavizacao exponencial de Holt-Winters (HolT-Winters) 1,02
Auto-regressivos integrados de médias moveis (ARIMA (4,0,0)) 0,84
Método Croston 0,82
Método SBA 0,54

Comparando os resultados do MASE entre os modelos estudados, o SBA apresentou o
melhor desempenho pelo fato de ser capaz de produzir uma funcdo que melhor se adapta aos

dados da série temporal em estudo conforme tabela 4.3.

4.5 Validacao do Modelo

Depois de verificado o melhor modelo, serd efetuado as previsdes para o periodo de Setem-
bro de 2013 a Agosto de 2015, comparando as previsdes dos método SBA e o método atual da

empresa, com o histdrico de vendas de Setembro de 2013 a Julho de 2014.
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Demanda
0 20 40 60 80

] /\q/\\‘v/\u

5 10 15 20

Série Temporal

Figura 4.17: Método SBA

Conforme visto no gréafico 4.17, a previsao utilizando o método SBA em uma linha azul ,
a previsao utilizando o método atual da empresa em uma linha verde, e o histérico de vendas
em uma linha vermelha. Podemos verificar que o método SBA apresentou no total do periodo
de Setembro de 2013 a Agosto de 2015 11% de diferenca na demanda total, e o método atual

utilizado pela empresa apresentou um erro de 33% na demanda total do mesmo periodo.
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5 CONCLUSAO

O presente estudo foi elaborado com o objetivo de testar a aplicabilidade de modelos de
previsdo de séries temporais em demanda de pecas de reposicio de uma empresa do ramo

automotivo. Os modelos estudados foram os SES, Holt, Holt-Winters ,ARIMA, Coston € SBA.

A construcdo dos modelos se baseou em dados reais da empresa estudada, para a realizagao
de previsodes entre 2008 e 2013. Os resultados foram analisados a partir de métodos de andlise
de séries temporais, e seu desempenho preditivo por meio do célculo do Erro Absoluto Médio
Escalonado (MASE), constatando que os métodos de previsdo baseados em séries temporais
sdo os mais adequados para modelar dados histéricos de pegas de reposi¢do com as mesmas

caracteristicas dos dados analisados neste estudo.

Com base nos resultados obtidos pode-se concluir que para o periodo analisado o modelo
com melhor desempenho é o SBA que em funcdo de sua rdpida adaptabilidade e estrutura
parcimoniosa, produz as melhores previsdes € o0 menor (MASE = 0,54) demonstrando a supe-
rioridade dos métodos de séries temporais em relagdo ao método atual utilizado pela empresa.
Os Modelos SES, Holt, Holt-Winters e ARIMA também apresentam desempenho satisfatorio,
mas nao conseguiram reproduzir perfeitamente o comportamento futuro da série histérica, pois

nao sdo capazes de reproduzir a caracteristica da demanda.

Este trabalho aplica metodologias para avaliar a viabilidade de utiliza-las para andlise de
séries temporais de demanda de pecas de reposi¢ao, com as caracteristicas da série em estudo.
Assim, analistas de vendas, logistica e compras, a partir da utilizacdo da modelagem apresen-
tada, podem fazem melhores planejamentos de estoques, para atender com maior eficiéncia

possivel seus clientes interno e externos da empresa, sem superdimensionar o estoque.

Esta aplicabilidade é reforcada pelos resultados obtidos neste estudo. E possivel afirmar,
com base no desempenho preditivo, que a aplicabilidade de modelos estatisticos de previsao
apresenta maior potencial em curto e médio prazo. Esta constatacdo € confirmada com base no

desempenho dos modelos analisados para o periodo de 2008 a 2013, e 2013 a 2014.

Deve-se ressaltar que os resultados obtidos nesta pesquisa fornecem um indicativo do po-
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tencial de aplicagdo dos modelos estudados em empresas com as mesmas caracteristicas da
empresa estudada, ndo devendo, contudo, ser interpretados como uma resposta final sobre a
aplicabilidade dos mesmos. Isto porque o processo de construcao dos modelos pode variar, de
acordo com os objetivos ou critérios adotados pelo analista. Neste sentido, a verificagdo para
um periodo mais amplo de estudo (de preferéncia dez anos), bem como a anélise envolvendo
um maior nimero de produtos é necessaria de modo a fornecer um indicativo da aplicabilidade

dos modelos para um maior nimero de ramos da industria.
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